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摘   要：针对无监督单目深度估计生成深度图质量低、边界模糊、伪影过多等问题，该文提出基于密集特征融合

的深度网络编解码结构。设计密集特征融合层(DFFL)并将其以密集连接的形式填充U型编解码器，同时精简编码

器部分，实现编、解码器的性能均衡。在训练过程中，将校正后的双目图像输入给网络，以重构视图的相似性约

束网络生成视差图。测试时，根据已知的相机基线距离与焦距将生成的视差图转换为深度图。在KITTI数据集上

的实验结果表明，该方法在预测精度和误差值上优于现有的算法。
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Abstract: In view of the problems of low quality, blurred borders and excessive artifacts generated by

unsupervised monocular depth estimation, a deep network encoder-decoder structure based on dense feature

fusion is proposed. A Dense Feature Fusion Layer(DFFL) is designed and it is filled with U-shaped encoder-

decoder in the form of dense connection, while simplifying the encoder part to achieve a balanced performance

of the encoder and decoder. During the training process, the calibrated stereo pair is input to the network to

constrain the network to generate disparity maps by the similarity of reconstructed views. During the test

process, the generated disparity map is converted into a depth map based on the known camera baseline

distance and focal length. The experimental results on the KITTI data set show that this method is superior to

the existing algorithms in terms of prediction accuracy and error value.
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1    引言

从单张2维图片中恢复深度信息是计算机视觉

领域的重要课题。利用深度信息可以有效地重建场

景的3维结构，在自动驾驶、虚拟现实、视觉

SLAM等领域有着广泛的应用前景。在过去的研究

中，对深度的预测依赖运动推断结构(Structure
From Motion, SFM) [1]、双目或多视角几何(bi-
nocular or multi-view stereo)[2]等shape-from-X算

法。这些传统算法通常都需要一定的限制条件，比

如需要使用多个视角或连续的图片帧序列，不同的

光照条件，亦或是已知的纹理特性。此外，传统算

法往往依赖图像间的特征匹配，而这些特征算子是

人工设计的，因此其应用场景是受限的，没有很好

的鲁棒性。基于深度学习的单目深度估计直接为单

张图片的每一个像素点预测其对应的深度值，解决

了传统算法的约束条件，同时也带来了新的问题。

从单张RGB图片恢复对应的3维结构是一个不适定

的问题，可以有很多解符合要求。但值得注意的

是，人类从日常生活中的不断训练中获得了从单目

视觉中推理深度线索的能力，例如，物体的相对大

小、纹理信息、物体之间的遮挡、视觉的透视效果

等等。

基于卷积神经网络的单目深度估计，采取了和

人类获取深度线索相似的训练过程。网络通过对数
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据的不断学习，利用多层的卷积和非线性激活单

元，提取出非常抽象的特征，这些抽象特征帮助网

络推理当前场景的深度信息，抽象特征的提取和人

类获取深度线索的过程是相似的。Eigen等人[3]首先

提出了利用全局粗尺度和局部细尺度，两种尺度的

网络估计逐像素的深度值。Liu等人[4]引入了条件随

机场(Conditional Random Fields, CRFs)来提高预

测精度。Laina等人[5]受到ResNet[6]的启发提出了基

于残差的全卷积网络来预测深度，得益于ResNet
的优异性能，预测精度得到很大的提高。周武杰等

人[7]加入了金字塔池化模块增强网络的特征融合能

力。Zhao等人[8]利用合成的虚拟深度数据集结合真

实的深度数据集，利用生成对抗网络(Generative
Adversarial Network, GAN)做真实数据与合成数

据之间的风格迁移，增高精度的同时减少了网络对

于真实数据集的需求。上述的方法均是有监督的，

依赖大规模、高精度、逐像素对齐的彩色图和深

度图。

近年来，一些全新的无监督算法的提出，尝试

去处理数据对网络的限制。无监督的算法总共分为

两种思路：(1)基于连续时间的图像序列。在这种

结构中，网络需要同时预测深度和相机姿态。Zhou

等人[9]在训练深度估计网络的同时，独立地训练了

相机姿态估计网络。基于时间序列的无监督算法只

能在刚性场景下成立，当运动物体与相机速度保持

一致或者相机静止时，会使网络预测出无穷大深度

值的“空洞”。为了避免对刚性运动假设的破坏，

Zhou等人又附加了可解释性的掩膜来处理有问题

的区域。(2)基于双目图像对。这种设计需要用到

校正的双目图像输入给网络预测出对应的视差图，

再用得到的视差图对双目图像进行重建，将深度估

计问题转换成图像重建问题。在已知两相机的基线

距离与焦距的情况下，就可以通过视差推导出深

度。Garg等人[10]首次利用这样的思路设计了无监

督的深度估计网络。 Godard等人[11]加入了左右一

致性项来约束网络的输出，获得了更高的精度。但

是随着网络提取出的特征越来越复杂，特征图的分

辨率也在不断下降，使得网络难以恢复清晰的深度

边界。

受到Zhou等人[12]的启发，本文在文献[11]的编

解码器网络基础上设计并引入了全新的密集特征融

合层DFFL。在提高网络预测精度的同时减少了网

络的参数量。首先，通过将DFFL以密集连接的形

式放置在一般的编解码器结构中，实现了各级解码

器之间的信息互通，提高了不同层次特征的复用

率，恢复出更精细的图像细节；其次，考虑到无监

督深度估计的精度不仅仅取决于编码器提取抽象特

征的能力，也取决于如何合理利用所得到的不同层

次的特征，论文设计编码器的修剪策略，使得编码

器、解码器的性能更加匹配，合理的裁剪加快了网

络的预测速度并且提高了预测的精度。实验证明，

本文设计出的网络在KITTI驾驶数据集[13]上的表现

优于现有的算法。 

2    基于图像重建的无监督深度估计及问题
分析

 

2.1  基于图像重建的无监督深度估计

无监督的核心思想是不使用RGB图像与其对

应的真实深度图作为训练的监督信号。为了使网络

具有估计深度的能力，就必须找到一种与深度有关

并且可以获得的替代监督信号。在双目视觉中，视

差与深度成反比，经过校准的双目相机，其左右视

图的视差是可以通过匹配对应点来获得的。对于传

统方法，精确地匹配对应点是非常困难的，但是这

项工作非常适合卷积神经网络。网络以重建前后的

左右视图外观相似性与左右视差图的一致性为约束

条件，促使网络生成正确的左右视差图。算法流程

如图1所示。
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b f

d
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首先，从已经校准的双目相机获取同一时刻的

左右视图 , [14]，通过网络预测出对应的左右视

差图 , 。以左视差图 为例，根据每一个视差值

在右视图 进行检索，将检索到的RGB信息返回并

填充获得重构的左视图 ，右视图 的重构方法是

完全相同的。在测试过程中，只需要单目视图作为

输入，在已知双目相机的基线距离 和相机焦距 的

条件下，根据网络的预测视差 ，可以通过公式

获得预测的深度 。
 

2.2  卷积神经网络设计中的问题分析

无监督的单目深度估计以单张视图作为卷积神

经网络的输入，预测出左右两张视差图，属于图片

到图片(image to image)转换的问题。该问题通常

使用编解码器结构来解决，其中以U-Net[15]为代表

的U型编解码器结构最为常用。如图2(a)所示，

U-Net的跳转连接在一定程度上补充了编码过程中

丢失的图像细节，但是仅仅在同一层编、解码器之

间使用跳转连接对于特征的使用是不充分的。为解

决这个问题，U-Net++[12]将U型结构中间的空缺填

满，将融合上下文信息后的特征补充给解码器，其

网络拓扑如图2(b)。
针对无监督单目深度估计生成的深度图比较模

糊、边界不清晰等问题，本文对U-Net++的融合

策略进行改造。如图2(c)所示，本文在特征融合时，

使用反卷积代替双线性插值，具有学习性的上采样
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操作更适合深度估计问题，反卷积操作在图2(c)中
用红色的箭头表示。并且将预测出的低分辨率视差

图也当作特征进行融合，引导网络逐步生成更高分

辨率、边界更清晰的视差图。本文将这种全新的特

征融合策略命名为密集特征融合层DFFL。 

3    本文方法

本节主要介绍应用DFFL的无监督单目深度估

计网络，该网络基于编解码器结构实现了从单张

RGB图像到对应深度图的端到端预测。本节对传

统的编解码器进行改造，降低了编码器的复杂程

度，将提出的DFFL密集地部署在解码器上，提高

了网络从抽象特征图中恢复深度信息的能力。通过

权衡编解码器的性能差异，不仅提高了网络的预测

精度，相较于之前的工作，参数量也得到了降低。 

3.1  密集特征融合层DFFL及其密集连接

为了消除传统编解码器仅仅在同一层级的编、

解码器之间使用跳转连接导致特征利用率低，各级

特征之间融合程度不足的问题。本文提出了DFFL，
每一个独立的DFFL均是一个解码器节点。DFFL
的输入是自适应的，根据其所在位置的不同可能有

3种输入：(1)上采样的下一层特征；(2)第1种输入

加上同一层通过密集连接引入的特征；(3)第2种输

入加上下一层预测的视差图。DFFL将所有输入按

通道堆叠在一起，接一个卷积将拼接后的特征进行

融合。图3以编解码器的第1层为例，展示在3种不

同的输入下DFFL如何对密集特征进行融合。

图3最上方一行是本文提出的编解码器网络的

第1层，下面3行展示了DFFL的内部结构，其中最

左侧为连续3层编码器的输出特征图。第1种输入情

况首先将相邻的两个特征图按通道叠加后，接卷积

融合。第2种输入情况再将融合生成的两个特征图

与第1层编码器的输出按通道叠加融合。第3种输入

情况接收本层的编码器的输出，所有与之相连接的

DFFL的输出以及下一层生成的两张低分辨率左右

视差图进行融合。基于这样的融合策略，使得图3

 

 
图 1 无监督深度估计算法框图

 

 
图 2 U-Net, U-Net++和本文的网络拓扑图
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中第1层的第2个DFFL虽然处在第1层编解码器之

间但是获得了连续3层的特征信息。同时，将低分

辨率的视差图当作DFFL的输入，利用融合得到的

上下文信息对低分辨率视差图不断精细化。逐步指

导网络生成更高分辨率、细节更清晰的视差图。

在该结构中，同一层特征之间放弃了U-Net的
长连接结构，采用密集连接的形式，大大提高了密

集特征融合层的特征复用率。密集连接的思想来自

DenseNet[16]，这种结构的另一个优势是训练时梯

度更容易传播，不容易出现梯度消失的问题。通过

引入DFFL，充分地融合了各级特征，使得最终用

于估计视差的特征图既包含全局的语义信息，也包

括图像的细节信息。 

3.2  网络结构

本文基于上述的DFFL，设计出改进后的编解

码器网络。整个编解码器网络以左视图作为输入，

输出4个空间分辨率下的左右视差图。网络的结构

图如图4所示。

在编码器部分，使用修剪后的ResNet-50作为

特征提取器，ResNet通过对恒等映射的学习，允

许网络规模进一步加深提取出更抽象更丰富的特征

信息，但是考虑到编码器一般都是一些精心设计

的，已经被图像处理的各个领域广泛使用的基础网

络，比如VGG, ResNet, DenseNet等，解码器部分

相对来说要简单得多，成为整个网络的短板，使得

编码器即使提取出了非常好的特征表示，解码器也

未必能将其很好地还原。直观地体现在网络最终输

出的深度图边界不清晰，有很多伪影。U型编解码

器结构具有很强的对称性，为此将ResNet的第1个
7×7卷积与max pool替换为相同作用的Resblock，
使编码器的每一层都是Resblock，并且减半了每一

级Resblock的通道数来控制编码器的能力，详细的

修改见表1。
其中，R50代表ResNet-50, PR50代表修剪后

的ResNet-50(Pruned ResNet-50)。
在解码器部分，本文通过密集放置所提出的

DFFL，组成互相交织的多路解码器网络，每一个

DFFL都是解码器的一个节点。同时，对U-Net的
跳转连接进行改造，原始的U-Net每一层的跳转连

接一定程度上补充了网络因连续的下采样而丢失的

图像细节。但是，特征的提取过程以及使用提取出

的特征重建图片的过程都是抽象的，每一层解码器

所需要的补充信息并不一定来自对应层的编码器。

基于这样的出发点，重新设计的解码器由多个不同

规模的解码器组合形成，相邻的解码器之间相互连

接。先前大多数的工作更关注优秀的特征提取，即

如何使网络变“深”，忽视了怎样去充分利用提取

出的优秀特征，即如何使网络变“宽”。将U-
Net“填满”，丰富横向的拓扑结构的思想与In-
ception[17]类似，不同的是，本文希望网络在特征融

 

 
图 3 密集特征融合层及其密集连接
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合部分变得更“宽”。实验表明，对于无监督单目

深度估计，提高精度的瓶颈不在于编码器使用多么

复杂的特征提取网络，解码器如何充分利用提取出

的抽象特征，如何调度各层特征之间的融合才是瓶

颈所在。 

3.3  损失函数

本文沿用了文献[11]中使用的损失函数，用s表

L

L=
∑4

s=1
Ls Ls

Lm

Lds Llr Ls

示不同的输出尺度。总的损失 是4个输出尺度损

失之和： 。每一个尺度下的损失 由

3部分组成，分别为重构匹配损失 、平滑损失

以及左右视差一致损失 。 可以表示为

Ls =αm

(
Lm

l + Lm
r
)
+ αds

(
Lds

l + Lds
r
)

+ αlr

(
Llr

l + Llr
r
)

(1)

表 1  修改前后的编码器参数

层 R50 PR50

block1 7×7,64,stride2

 1× 1, 8
3× 3, 8
1× 1, 32

× 2

block2_x

 1× 1, 64
3× 3, 64
1× 1, 256

3×3 max pool,stride2, ×3

 1× 1, 32
3× 3, 32
1× 1, 128


×3

block3_x
 1× 1, 128

3× 3, 128
1× 1, 512

×4

 1× 1, 64
3× 3, 64
1× 1, 256

×4

block4_x
 1× 1, 256

3× 3, 256
1× 1, 1024

×6

 1× 1, 128
3× 3, 128
1× 1, 512

×6

block5_x
 1× 1, 512

3× 3, 512
1× 1, 2048

×3

 1× 1, 256
3× 3, 256
1× 1, 1024

×3

 

 
图 4 网络框架
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αm αds αlr其中， , , 为3个损失的权重。网络以左视

图为输入，同时输出左右视差图，因此每一个损失

同时拥有左右两个版本。下面以左视图版本为例介

绍3种损失各自的作用：

Lm

L1

(1)重构匹配损失 ：网络根据预测出的视差

图，在对应视图上进行采样。为了验证采样后的重

构视图与原视图是否相似，这里除了使用常用的

范数，还引入了结构相似性指标SSIM[18]，具体

公式为

Ll
m =

1

N

∑
i,j

α
1− SSIM(I lij , Ĩ

l
ij)

2
+ (1− α)

∥∥∥I lij − Ĩ lij

∥∥∥
(2)

I lij

Ĩ lij

N α

其中， 为原视图某一像素位置RGB值的平均，

为重构后的视图某一像素位置RGB值的平均，

为所有图片的总像素数， 为权重系数。

Lds(2)平滑损失 ：该损失使用原图在x,y方向上

的梯度信息约束视差图的梯度。原图较为平滑的区

域视差图也应该较为平滑，减少了人为伪影的出

现。而原图的梯度变化较大的边界区域也指引视差

图获得更清晰的边界。具体公式为

Ll
ds =

1

N

∑
i,j

∣∣∂xdlij∣∣e−∥∂xI
l
ij∥ +

∑
i,j

∣∣∂ydlij∣∣e−∥∂yI
l
ij∥

(3)

Llr(3)左右视差一致损失 ：为了使输出正确的

左右视差图，应使其具有一致性。一致性的含义

是：根据左视差图中的视差信息为索引在右视差图

采样，使得重构出的左视差图与原始的左视差图尽

可能相似。具体公式为

Ll
lr =

1

N

∑
i,j

∣∣∣dlij − drij+dlij

∣∣∣ (4)

 

4    实验结果与分析

本章使用应用最为广泛的KITTI数据集与其他

深度估计算法进行了比较。其中包括：有监督的算

法[3,4,19]，基于单目视频序列的无监督算法[9,20]，基

于双目图像对的无监督算法[10,11,21–23]。同时，通过

消融实验验证了本文各项改进的作用。 

4.1  实施细节

β1= 0.9, β2= 0.999, ε= 10−8

本网络具体实验环境如下：网络使用PyTorch
编程实现，硬件方面为单张RTX2080Ti显卡，

12 GB运行内存，操作系统为Ubuntu18.04。输入

图片被缩放到512×256大小。优化器选择Adam优

化器，优化器参数为 。

网络总共训练50个epochs，初始学习率为10-4，在

第30个epoch学习率减半，在第40个epoch再减半。

Upconv操作由一个放大率为2的双线性插值后跟一

个3×3卷积实现。

为了避免过拟合，采用的数据增强操作为：以

0.5的概率分别对图片进行水平翻转，在[0.8,1.2]范
围内改变gamma值，在[0.5,2.0]范围内改变亮度，

在[0.8,1.2]范围内改变图片的彩色3通道。 

4.2  数据集

KITTI数据集总共包含了来自61个场景的42382

张校正的双目图像对。绝大多数图片分辨率为

1242×375。为了与其他工作进行对比，本文使用

了Eigen 等人[3]拆分出的训练集与测试集。Eigen使

用29个场景中的697张图进行测试，剩下的32个场

景包含了22600张训练图片与888张验证图片。为了

与其他工作保持一致，所有的测试结果都使用

Garg等人[10]的裁剪方式进行裁剪。

I

h(I) d dh

dh d dh
′ d

dh
′ d dh

′

后处理：因为双目遮挡的缘故，生成的左视差

图的左边界往往比较模糊。文献[11,23]为了解决这

个问题引入了后处理操作，将图像 及其水平镜像

输入给网络，分别得到两个视差图 , 。再次

对 进行水平镜像得到与 对齐的 。综合 的前

5%， 的后 5%，中间部分为 与 的平均，

得到最终的视差图。使用后处理的方法在表1中以

黑体pp标明。 

4.3  评价指标

在评估的过程中，本文使用了与之前工作相同

的评价指标。分别为阈值精度，平均相对误差(Ab-
solute Relative error, Abs Rel)，平方相对误差

(Square Relative error, Sq Rel)，均方根误差(Root
Mean Square Error, RMSE)，对数均方根误差(Root
Mean Square logarithmic Error, RMSE ln)。公式为

阈值精度 : % of di s.t. max
(
di
d∗i

,
d∗i
di

)
=δ < thr (5)

Abs Rel :
1

|T |
∑
d∈T

|d− d∗|/d∗ (6)

Sq Rel :
1

|T |
∑
d∈T

∥d− d∗∥
2
/d∗ (7)

RMSE :

√
1

|T |
∑
d∈T

∥d− d∗∥2 (8)

RMSE ln :

√
1

|T |
∑
d∈T

∥ln d− ln d∗∥2 (9)

d d∗

T

其中， 为某一像素的预测深度值， 为某一像

素的真实深度值， 为真实深度图中可获取的像素

总数。 
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4.4  结果对比及分析

为证明本文方法的有效性和先进性，在KITTI
数据集上将本文方法与近年相关方法进行对比，结

果见表2。
监督方式一栏中，D代表有监督的方法，M代

表基于单目视频序列的无监督方法，S代表基于双

目图像对的无监督方法。黑体pp表示加入了后处理

操作。每一项指标的最优结果用黑体标注。

从表2中可以看出，几乎所有评价指标，本文

的结果均优于先前的方法。值得注意的是，本文在

提高模型精度的同时，并没有扩大网络的参数量，

因此推理深度的速度很快。以简化的ResNet-50作
为编码器的网络可以做到21 fps的推理速度，使用

简化的ResNet-18可以达到33 fps的推理速度。

图5给出了一些可视化的结果，可以看到本文

所提算法估计出的深度图像边界更加清晰，并且在

深度不变的区域也更为平滑，很少有伪影的出现。

与同样比较精确的Monodepth[11]相比，本文在细节

处理上更为优秀，图5的最后两列给出了两者的细

节对比。 

4.5  消融实验

为了验证本文所提DFFL和对编码器修剪的有

效性，通过消融实验进行对比，结果如表3所示。

其中，R50代表ResNet-50, PR50代表修剪后

的ResNet-50, R18, PR18同理。DFFL代表本文提

出的密集特征融合层。

表 2  KITTI数据集使用Eigen拆分集的验证结果

方法 监督方式
越小越好 越大越好

Abs Rel Sq Rel RMSE RMSE ln δ < 1.25 δ < 1.252 δ < 1.253

Eigen[3] D 0.203 1.548 6.307 0.282 0.702 0.890 0.890

Liu[4] D 0.201 1.584 6.471 0.273 0.680 0.898 0.967

Klodt[19] D+M 0.166 1.490 5.998 – 0.778 0.919 0.966

Zhou[9] M 0.183 1.595 6.709 0.270 0.734 0.902 0.959

Struct2depth[20] M 0.141 1.026 5.291 0.215 0.816 0.945 0.979

Garg[10] S 0.152 1.226 5.849 0.246 0.784 0.921 0.967

StrAT[21] S 0.128 1.019 5.403 0.227 0.827 0.935 0.971

Monodepth2[22] S 0.130 1.144 5.485 0.232 0.831 0.932 0.968

Monodepth+pp[11] S 0.128 1.038 5.355 0.223 0.833 0.939 0.972

3Net+pp[23] S 0.126 0.961 5.205 0.220 0.835 0.941 0.974

本文 S 0.131 1.110 5.426 0.224 0.839 0.941 0.972

本文+pp S 0.122 0.939 5.063 0.212 0.850 0.947 0.976

表 3  KITTI数据集消融实验的结果

方法 编码器网络 参数量(×106) Abs Rel δ < 1.25 预测速度(fps)

Baseline R50 58.5 0.143 0.812 21

Baseline+DFFL R50 158.0 0.135 0.833 11

网络修剪+DFFL PR50 39.4 0.131 0.839 21

Baseline R18 20.2 0.149 0.794 46

Baseline+DFFL R18 20.4 0.139 0.820 22

网络修剪+DFFL PR18 19.1 0.129 0.835 33

 

 
图 5 KITTI数据集上可视化结果对比
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从表3中可以观察到，在baseline上添加DFFL
后精度和误差值都有了一定的优化。以R50作为编

码器网络最终输出通道数为2048的特征图，因此进

行密集特征融合将引入较大的参数量，但是如果编

码器比较精简，例如在R18的基础上加入DFFL就
只会增加0.2M的参数。此外，本文通过对编码器

进行修剪，同时利用DFFL对各级特征进行融合，

使得编码器和解码器的能力做到了很好的权衡，更

大程度上发掘了网络的潜力。因此，无论是PR50
还是PR18的版本，本文方法相较于所参考的

baseline，不仅精度变得更高，参数量也得到了缩

减。baseline的R18版本拥有最快的推理速度，但

是其精度太低，本文的PR18版本拥有最少的参数

量，较低的计算量以及与PR50版本相差无几的精

度，甚至更低的平均相对误差Abs Rel，既保证了

深度估计的准确性，又维持了预测的速度。

为了证明DFFL 3种不同的输入对于网络精度

的影响，进行消融实验，结果如表4所示。从表4
中可以观察到，第1种输入融合了上采样的下一层

特征，提高了特征的融合程度，相较于baseline
精度提高0.7%。第2种输入在第1种输入的基础上

通过密集连接引入了同级特征，提高了特征的复用

率，相较于第1种输入，网络的精度进一步提高

0.8%，该实验也说明了密集连接在本模型中所起到

的作用。网络预测出的低分辨率视差图作为指导信

号结合DFFL得到的密集特征逐步恢复更精细化的

高分辨率视差图是一个从简到难的过程。第3种输

入通过融合低分辨率的视差图作为指引，降低了网

络的预测难度，在第2种输入的基础上将精度提高

了0.3%。
 

表 4  3种输入下消融实验的结果

方法 编码器网络 Abs Rel δ < 1.25

Baseline PR50 0.137 0.821

Baseline +DFFL (第1种输入) PR50 0.161 0.828

Baseline +DFFL (第2种输入) PR50 0.132 0.836

Baseline +DFFL (第3种输入) PR50 0.131 0.839

 
 

5    结束语

本文针对无监督的单目深度估计提出了一种全

新的网络框架。该框架的核心思想是权衡编解码器

的能力，即在合理控制编码器能力的同时，通过在

解码的过程中密集放置本文所提出的DFFL，提高

特征的融合程度和复用率，并且将多层解码器密集

连接起来，提高了解码器的能力，做到编、解码器

间的均衡。得益于这种丰富的融合策略，网络最终

用于估计视差图的特征图中包含了全局、局部以及

各个尺度下的特征信息。在KITTI数据集的实验结

果表明，本文相较于之前的算法估计出更平滑、边

界更清晰、伪影更少的深度图像，本文的精度高于

一些有监督的方法，也预示着无监督深度估计的潜

力。通过无监督的训练，避免了网络对于真实深度

图的依赖，使得网络可以适用于更多的实际场景

中。本文在提高预测精度的同时拥有着较快的预测

速度，满足实时场景的深度估计。
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